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Abstract
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The author assesses empirically the relationship between 
natural disaster risk and investment in education. 
Although the results in the empirical literature tend 
to be inconclusive, using model averaging methods in 
the framework of cross-country and panel regressions, 
this paper finds an extremely robust negative partial 
correlation between secondary school enrollment and 
This paper—a product of the Global Facility for Disaster Reduction and Recovery Unit, Sustainable Development Network 
Vice Presidency—is part of a larger effort in the department to disseminate the emerging findings of the forthcoming 
joint World Bank-UN Assessment of the Economics of Disaster Risk Reduction. Policy Research Working Papers are also 
posted on the Web at http://econ.worldbank.org. The task manager may be contacted at asanghi@worldbank.org, and 
the author of this paper at Jesus.Crespo-Cuaresma@uibk.ac.at.  
natural disaster risk. This result is exclusively driven by 
geological disasters. Natural disaster risk exposure is a 
robust determinant of differences in secondary school 
enrollment between countries, but not within countries, 
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large  number  of  theories  explaining  differences  in  the  rate  of  human  capital  accumulation 





Bertrand  (1993a,  1993b),  Tol  and  Leek  (1999),  Rasmussen  (2004)  or  Noy  (2009)  are  some 



























investments.  Short‐run  effects  on  human  capital  accumulation  associated  to  the  actual 
occurrence of the disaster could be extremely important as well. As a representative example, 
                                                       
3See Okuyama (2009) for a thorough review of the literature on the assessment and measurement of the economic 
effects of natural disasters. 
4Skidmore (2001) studies investment decisions under catastrophic risk. Unfortunately, the empirical results in 









empirical  one.  The  fact  that  we  cannot  rely  on  a  single  theoretical  framework  for  the 
explanation of the link calls for an explicit assessment of the issue of model uncertainty when 
quantifying the effect of natural disasters on educational investments. In this contribution we 















This  contribution  is  structured  as  follows.  Section  2  presents  a  first  descriptive  look  at  the 
empirical  relationship  between  disaster  risk  and  educational  attainment.  In  section  3  we 




















the  effectiveness  of  natural  disaster  risk  management.  Since  successful  risk  management 






















5The source of disaster data is EM-DAT: The OFDA/CRED International Disaster Database (www.em-dat.net), 
Université Catholique de Louvain, Brussels (Belgium), where catastrophic events are reported which fulfill at least 
one of the following criteria: a) ten or more people reported killed, b) 100 people reported affected, c) a call for 












geologic  disasters  includes  volcanic  eruptions,  natural  explosions,  avalanches,  landslides, 
earthquakes and wave/surge. Since at this stage we exploit exclusively cross‐country differences 
in these variables, we aim at interpreting the results as long‐run effects of disasters on human 
capital  accumulation.  The  results  in  Figure  1  indicate  a  weak  positive  relationship  between 








study  aims  at  a  cross‐country  analysis,  data  at  the  regional  level can  deliver  an  interesting 
insight into the link between disaster risk and human capital accumulation. Figure 2 presents a 





































i i x d e        
 where   is a proxy of educational attainment,   is the disaster risk variable,   
are other explanatory variables and 
i e i d ) ( = 1 K x x X 
  is a zero‐mean error term with variance equal to  . In 
Skidmore and Toya (2002), for instance, the initial level of the educational variable as well as 









7 Consider a set of  K  variables,   which are potentially related (linearly) to 
educational  attainment  in  a  cross‐country  regression  framework,  so  that  the  stylized 
specification  considered  is  given  by  (1)  for 
X
K K  .  In  this  situation  there  are 
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  and  , coupled with 
Zellner's (1986)  g ‐prior on the ( ) k , , 1      parameter vector, which implies that 
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7Raftery (1995) and Clyde and George (2004) present general discussions of BMA in the setting of linear 
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8Fernández et al. (2001a) recommend using a benchmark prior on   based on the relative size of the group of 
potential regressors compared to sample size, so that 
g
) , (K max 1/ =












t d    Disaster risk, based on total disasters per thousand squared km    EMDAT 
c d     Disaster risk, based on climatic disasters per thousand squared km    EMDAT 









variables  within  countries,  as  well  as  for  potential  convergence  in  human  capital  across 
countries. In order to capture differences in income distribution across states we include also 
the country‐wide Gini index, and the potential effect of macroeconomic instability is analyzed 
using  the  standard  deviation  of  annual  GDP  growth  rates  as  a  proxy.  We  also  control  for 
differences in health by including life expectancy at birth in the initial period. Credit constraints 
are included into the model by using a proxy of financial depth: domestic credit provided to the 
0 y 0 eprivate sector. The quality of (political) institutions is controlled for with the help of the Polity IV 
database,  which  offers  a  score  variable  (polity2)  that  combines  two  other  score  variables 
(Democ and Autoc) and quantifies the nature of the political system in a country. The Democ 









     PIP/PM(PSD)    PIP/PM(PSD)    PIP/PM(PSD)  
 e0     0.999/0.854(0.102)      0.999/0.850(0.102)     0.999/0.842(0.095)   
y0     0.683/4.722(3.891)      0.694/4.834(3.889)     0.768/5.732(3.923)   
life0     0.504/0.307(0.361)     0.493/0.298(0.359)     0.514/0.315(0.365)   
vol    0.242/‐0.23(0.540)    0.239/‐0.23(0.536)    0.249/‐0.24(0.542)  
polity    0.119/0.012(0.078)    0.118/0.011(0.077)    0.120/0.014(0.078)  
pavroad    0.117/‐0.00(0.016)    0.117/‐0.00(0.016)    0.111/‐0.00(0.015)  
gini    0.273/‐0.06(0.126)    0.272/‐0.06(0.126)    0.256/‐0.05(0.117)  
cred    0.215/‐0.01(0.044)    0.206/‐0.01(0.043)    0.315/‐0.03(0.059)  
war    0.128/0.246(1.204)    0.126/0.232(1.182)    0.164/0.489(1.583)  
t d    0.287/‐3.27(6.344)    ‐    ‐  
c d     ‐    0.173/‐1.53(4.715)    ‐  
g d     ‐    ‐     0.822/‐51.9(31.16)   
g ‐prior    BIC    BIC    BIC  
Prior model size    5    5    5  
Obs.    80    80    80  
Number of models    1024    1024    1024  
PIP stands for ``Posterior inclusion probability", PM is ``Posterior Mean" and PSD is ``Posterior Standard Deviation". Figures in 





parameter  attached  to  the  variable  (PM)  and  its  standard  deviation  (PSD).  The  PIP  can  be 
interpreted as the probability that a given variable belongs to the true model, and we will 




9The countries included in the cross-sectional sample are (in abbreviation form): AUS, AUT, BDI, BEL, BFA, BGD, 
BOL, BRA, BWA, CAF, CAN, CHE, CHN, CIV, CMR, COL, CRI, DNK, DOM, DZA, ECU, EGY, ESP, FIN, 
FRA, GBR, GHA, GMB, GRC, GTM, HND, IDN, IND, IRL, IRN, ISR, ITA, JAM, JPN, KEN, KOR, LKA, LSO, 
MAR, MEX, MLI, MRT, MWI, MYS, NER, NGA, NIC, NLD, NOR, NPL, NZL, PAK, PAN, PER, PHL, PNG, 





= ) ( P   ,  implying  an  average  prior  model  size  of  f  /2 K   and  a  prior  inclusion 
probability of 0.5 for all regressors. Each one of the columns in Table 2 presents the results for a 
group of regressors including a different natural disaster risk proxy in each one of the sets of 
covariates  (all  disasters,  climatic  disasters  and  geologic  disasters,  respectively).  The  initial 
educational attainment variable and the initial per capita income are highly robust in explaining 
secondary educational enrollment. The parameter attached to initial educational attainment is 










using  data  on  all  disasters  or  climatic  disasters  do  not  appear  robustly  linked  to  school 











differences  in  secondary  school  enrollment  across  countries.  The  natural  question  arises 
whether  these  are  short‐run  or  long‐run  effects.  Does  the  occurrence  of  a  disaster  reduce 
schooling rates immediatly, so that the effect captured in the econometric analysis above is a 











it it x d e        
  , = it t i it         (7) 
 where the error term   can now be decomposed into a country‐specific fixed effect ( i  ) which 
summarizes  unobservable  time‐invariant  country‐specific  characteristics,  a  fixed  time  effect 





























   PIP/PM(PSD)    PIP/PM(PSD)    PIP/PM(PSD)  
0 e     0.974 / 0.415 (0.191)    0.974 / 0.415 (0.191)    0.975 / 0.414 (0.190)  
0 y     0.100 / 0.435 (3.116)    0.100 / 0.434 (3.114)    0.100 / 0.428 (3.102)  
0 life     0.122 / ‐0.05 (0.313)    0.122 / ‐0.05 (0.313)    0.121 / ‐0.05 (0.310)  
vol     0.826 / ‐2.17 (1.743)    0.826 / ‐2.17 (1.743)    0.826 / ‐2.16 (1.740)  
polity     0.293 / ‐0.26 (0.603)    0.294 / ‐0.26 (0.604)    0.288 / ‐0.25 (0.594)  
pavroad     0.072 / 0.001 (0.061)    0.072 / 0.001 (0.061)    0.072 / 0.001 (0.060)  
cred     0.109 / 0.011 (0.067)    0.109 / 0.011 (0.067)    0.108 / 0.010 (0.066)  
t d     0.079 / 2.488 (33.57)    ‐    ‐  
c d     ‐    0.081 / 2.844 (34.12)    ‐  
g d     ‐    ‐    0.091 / ‐60.4 (493.9)  
g ‐prior    BIC    BIC    BIC  
Prior model size    4    4    4  
Obs.    214    214    214  
Number of models    256    256    256  10‐year panel, within variation  
   PIP/PM(PSD)    PIP/PM(PSD)    PIP/PM(PSD)  
0 e     0.301 / 0.058 (0.136)    0.299 / 0.057 (0.136)    0.277 / 0.051 (0.130)  
0 y     0.697 / 9.55 (9.934)    0.704 / 9.707 (9.974)    0.697 / 9.499 (9.886)  
0 life     0.092 / 1.175 (15.53)    0.092 / 1.147 (15.48)    0.090 / 1.039 (15.24)  
vol     0.236 / 0.221 (0.636)    0.234 / 0.218 (0.633)    0.238 / 0.223 (0.638)  
polity     0.082 / ‐0.00 (0.117)    0.082 / ‐0.00 (0.117)    0.081 / 0.000 (0.117)  
pavroad     0.085 / ‐0.00 (0.014)    0.085 / ‐0.00 (0.014)    0.084 / ‐0.00 (0.014)  
cred     0.930 / 0.156 (0.095)    0.931 / 0.157 (0.095)    0.940 / 0.161 (0.095)  
t d     0.095 / 5.126 (54.70)    ‐    ‐  
c d     ‐    0.126 / 12.21 (69.85)    ‐  
g d     ‐    ‐    0.293 / ‐234. (560.4)  
g ‐prior    BIC    BIC    BIC  
Prior model size    4    4    4  
Obs.    153    153    153  
Number of models    256    256    256  
PIP stands for ``Posterior inclusion probability", PM is ``Posterior Mean" and PSD is ``Posterior Standard Deviation". Figures in 
italics correspond to entries with PIP   0.5.      >
   
The results in Table 3 reveal that the robust negative effect of natural disaster risk on human 
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Chipman's  (1996)  strong  heredity  principle,  we  should  only  consider  models  where  the 
interaction and the parent terms appear in the specification. For instance, in a more general 
setting, if there are  K  variables, where  1  K  are standard variables and one is an interaction 
term  (of  variables  in  the  former  group),  standard  BMA  would  imply  averaging  over  all   














     0 y dt   0.299 / ‐0.51 (1.676)    0.037 / ‐0.21 (1.674)  
0 y dc      0.181 / ‐0.23 (1.302)    0.018 / ‐0.08 (1.167)  
0 y dg      0.525 / ‐4.15 (9.020)    0.094 / ‐1.63 (10.94)  
0 e dt      0.205 / ‐0.02 (0.087)    0.037 / 0.001 (0.048)  
0 e dc      0.145 / ‐0.01 (0.070)    0.021 / 0.001 (0.040)  0 e dg      0.356 / ‐0.27 (0.550)    0.096 / 0.010 (0.314)  
     polity dt   0.211 / ‐0.20 (0.543)    0.009 / ‐0.00 (0.135)  
polity dc      0.145 / ‐0.10 (0.424)    0.003 / ‐0.00 (0.077)  
polity dg      0.475 / ‐3.05 (3.883)    0.055 / ‐0.31 (1.512)  
cred dt      0.484 / ‐0.16 (0.202)    0.014 / ‐0.00 (0.039)  
cred dc      0.304 / ‐0.09 (0.173)    0.006 / ‐0.00 (0.029)  




     0 y dt   0.140 / 0.031 (0.147)    0.007 / 0.003 (0.053)  
0 y dc      0.118 / 0.017 (0.109)    0.004 / 0.001 (0.036)  
0 y dg      0.089 / 0.010 (0.240)    0.001 / 0.001 (0.070)  
     0 e dt   0.077 / 0.000 (0.000)    0.006 / ‐0.00 (0.000)  
0 e dc      0.078 / 0.000 (0.001)    0.007 / ‐0.00 (0.000)  
0 e dg      0.192 / 0.016 (0.052)    0.141 / 0.017 (0.052)  
     polity dt   0.084 / 0.000 (0.009)    0.002 / 0.000 (0.005)  
polity dc      0.085 / 0.000 (0.009)    0.002 / 0.000 (0.005)  
polity dg      0.085 / ‐0.00 (0.067)    0.002 / 0.000 (0.030)  
cred dt      0.095 / 0.000 (0.001)    0.000 / 0.000 (0.000)  
cred dc      0.087 / 0.000 (0.001)    0.000 / 0.000 (0.000)  




     0 y dt   0.095 / ‐0.00 (0.028)    0.009 / ‐0.00 (0.026)  
0 y dc      0.120 / 0.001 (0.027)    0.008 / ‐0.00 (0.024)  
0 y dg      0.280 / ‐0.05 (0.302)    0.039 / ‐0.03 (0.320)  
0 e dt      0.257 / ‐0.00 (0.005)    0.155 / ‐0.00 (0.005)  
0 e dc      0.210 / ‐0.00 (0.005)    0.119 / ‐0.00 (0.005)  
0 e dg      0.355 / ‐0.00 (0.012)    0.009 / ‐0.00 (0.003)  
     polity dt   0.089 / ‐0.00 (0.005)    0.000 / ‐0.00 (0.000)  
polity dc      0.092 / ‐0.00 (0.006)    0.000 / ‐0.00 (0.000)  polity dg      0.099 / 0.000 (0.028)    0.001 / ‐0.00 (0.001)  
     cred dt   0.218 / ‐0.00 (0.003)    0.038 / ‐0.00 (0.001)  
cred dc      0.090 / 0.000 (0.002)    0.011 / ‐0.00 (0.000)  

















basically  no  evidence  for  robust  heterogenous  effects  of  natural  disasters  on  education 
depending on the variables specified. If we concentrate on the results obtained by imposing the 
strong heredity principle, the only interaction with PIP over 0.5 corresponds to the combined 


















explanatory  variables  in  Table  1  by  an  extra  variable  that  measures  the  percentage  of 
mountainous terrain in the respective countries. With this variable, we control for geographical 
and topographical effects that may be correlated with the disaster risk variables but exert an 
independent  effect  on  human  capital  investment  (by,  for  instance,  affecting  the  return  of 
                                                       
10Complete results for all other variables are available from the author upon request. The results presented in section 
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